
韓國컴퓨터情報學會 論文誌

第15卷 第12號, 2010. 12.
2010-15-12-4-9
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요 약

대용량(High-throughput) 형태로 얻어진 cDNA 마이크로어레이 데이터에 다양한 데이터 마이닝 기법을 적용

하면 서로 다른 조직에서 추출한 유전자의 발현정도를 비교할 수 있고 정상세포와 암세포에서 발현량의 차이를 보

이는 DEG(Differently Expression Gene) 유전자를 추출할 수 있다. 이들을 이용하여 병을 진단할 수 있을 뿐만

아니라, 암의 진행 단계(Cancer Stage)에 따른 치료 방법을 결정할 수 있다. 마이크로어레이를 기반으로 한 대부

분의 암 분류자는 기계학습 기법을 이용하여 암 관련 유전자를 추출하여, 이들 유전자를 총체적으로 이용하여 독립

샘플의 클래스(암, 정상)를 판정한다. 하지만 유전자의 발현량의 차이뿐만 아니라 유전자와 유전자의 상관관계의

변화가 질병 진단에 활용될 수 있다. 대부분의 질병은 단독 유전자의 변이에 의한 것이 아니라 유전자의 모듈로 이

루어진 유전자조절네트워크의 변이에 의한 것이기 때문이다. 본 논문에서는 조건에 따라 특이적 관계를 나타내는

유전자 쌍을 식별하여, 이들 유전자 쌍을 이용한 유전자 분류 모듈을 생성한다. 분류 모듈을 이용한 암 분류 방법이

기존의 암 분류 방법보다 높은 정확도로 암과정상 샘플을 분류함을 보여주고 있다. 분류 모듈을 구성하는 유전자의

수가 상대적으로 적으므로 임상키트로의 개발도 고려할 수 있다. 향후 분류 모듈에 속하는 유전자의 기능적 검증을,

GO(Gene Ontology)를 활용함 으로서, 밝혀지지 않은 새로운 암 관련 유전자를 식별하고, 분류 모듈을 확대하여

암 특이적 유전자조절네트워크 구성에 활용할 계획이다.

Abstract

Using a variety of data-mining methods on high-throughput cDNA microarray data, the level of

gene expression in two different tissues can be compared, and DEG(Differentially Expressed Gene)

genes in between normal cell and tumor cell can be detected. Diagnosis can be made with these
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genes, and also treatment strategy can be determined according to the cancer stages. Existing

cancer classification methods using machine learning select the marker genes which are differential

expressed in normal and tumor samples, and build a classifier using those marker genes. However,

in addition to the differences in gene expression levels, the difference in gene-gene correlations

between two conditions could be a good marker in disease diagnosis. In this study, we identify gene

pairs with a big correlation difference in two sets of samples, build gene classification modules using

these gene pairs. This cancer classification method using gene modules achieves higher accuracy

than current methods. The implementing clinical kit can be considered since the number of genes in

classification module is small. For future study, Authors plan to identify novel cancer-related genes

with functionality analysis on the genes in a classification module through GO(Gene Ontology)

enrichment validation, and to extend the classification module into gene regulatory networks.

▸Keyword :데이터마이닝(datamining), 분류분석(classification), 지식기반 데이터마이닝(knowledge-based

datamining), 마이크로어레이데이터분류분석(microarray data classification)

Ⅰ. 서 론

신체에서 정상세포의 기능은 매우 복잡하고도 치밀한 상호

작용에 의해 유지되고 있다. 그러나 만약 세포 분열을 촉진시

키는 암 유전자나 세포 분열을 억제 시키는 종양 억제 유전자

에 이상이 생겨 평형이 깨지게 되면, 비정상적인 세포분열로

인해 암 발생이 일어날 수 있다. 하나의 암 유전자 또는 종양

억제 유전자의 변화가 단독으로 암을 일으키는 것은 아니며,

대부분의 암 발생은 유전자와 유전자의 상호작용의 변화에 의

한 것이라 할 수 있다.

대용량(High-throughput) 형태로 얻어진 cDNA 마이크로

어레이데이터에다양한데이터마이닝기법을적용하면서로다

른 조직에서 추출한 유전자의 발현정도를 비교할 수 있고, 정상

세포와 암세포에서 발현량의 차이를 보이는 DEG(Differently

Expression Gene) 유전자를 추출할 수 있다. 이들을 이용하여

병을 진단할 수 있을 뿐만 아니라, 암의 진행 단계(Cancer

Stage)에 따른 치료 방법을 결정할 수 있다 [1].

마이크로어레이를 기반으로 한 대부분의 암 분류자는 기계

학습 기법을 이용하여 특정 클래스(암, 정상)에서 유의한 발

현량의 차이를 보이는 유전자를 개별적으로 추출하거나, 이들

유전자를 총체적으로 이용하여 독립샘플의 암 여부를 판정한

다 [2]. 하지만 대부분의 질병은 단독 유전자의 변이에 의한

것이 아니라 유전자의 모듈로 이루어진 유전자조절네트워크

의 변이에 의한 것이므로 조건에 따른 유전자의 발현량의 차

이뿐만 아니라 유전자와 유전자의 상관관계의 변화가 질병 진

단의 주요한 지표가 될 수 있다[3]. 서포트 벡터머신

(support vector machine) 과 부스팅 기법을 활용한 분류

방식은 유전자전체를 고차원 (Hyperplane)에 사상시키는

방법이기 때문에 유전자들 사이에 존재하는 관계를 파악하기

쉽지 않고, 그들이 복합작용에 의해 일어나는 역할 역시 쉽게

분석하기 힘들다[4]. 클래스 분류에 참여하는 유전자가 명확

히 식별이 되지 않을 뿐만 아니라, 조건에 따른 유전자와 유

전자의 상관관계 변화를 고려한 방법이 아니다.

본 논문에서는 암, 정상 조건에 따라 특이적 관계를 보이는

유전자 쌍을 식별 하여, 이 들 유전자 쌍을 연결하여 유전자 모

듈을 만든후, 이 모듈을 분류자로이용하여독립샘플의클래스

를 판별하는 것을 목적으로 한다. 선택된 유전자 분류 모듈은

그 모듈 안에 참여하는 유전자들을 식별할 수 있으므로 생물학

적 해석이 용이하며 [5], 그 모듈을 구성하는 유전자들의 발현

패턴이 암샘플 집단과 정상샘플 집단에서 명확하게 구분된다.

각샘플집단에서특이적인발현패턴을보이는모듈은그모듈

을 구성하고 있는 유전자들의 기능적 연관성을 표시한다[6].

마이크로어레이 실험은, 동일한 실험실에서 동일한 유전자

세트로 수행되어도 약간의 실험조건의 변이를 포함한 시스템

적인 오류가 발생할 수 있으므로, 마이크로어레이 데이터의

분석알고리즘은 데이터에 내재된 노이즈를 고려 할 수 있어야

한다 [7]. 본 논문에서는 마이크로어레이에 나타나는 유전자

발현값의 오차범위와 데이터에 내재된 노이즈를 고려하기 위

하여 두 개의 파라미터를 사용한다.

II. 관련 연구

1. 마이크로어레이 (Microarray)

주어진 조건에서 유전자들의 발현정도를 정량적으로 표시
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해주는 마이크로어레이는 세포의 상태를 표현하는 방법으로

가장 많이 사용되고 있다. DNA나 RNA, 단백질같이 전하를

띄고 있는 생체분자들을 전기적인 특성과 분자량 등을 이용하

여 분리하고 필름에 감광하여 생체분자들의 양을 측정하는 방

식을 확장한 DNA 마이크로어레이는 DNA가 상보적으로 결

합하는 성질을 이용하는 것이다. 핀을 이용한 마이크로어레이

스팟팅이나 잉크젯의 원리를 응용한 기술로 만들어지고 있는

cDNA칩은 비교적 비용이 적게 들고 제작방식이 쉽다[8].

DNA 마이크로어레이는 한 번의 실험으로 많은 수의 유전

자의 발현값을 동시에 측정할 수 있으므로 분자 생물학 실험

에 있어 중요한 도구로 사용된다[7].
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그림 1. 마이크로어레이데이터
Fig. 1. Microarray Data

마이크로어레이데이터는 유전자의집합이정상세포와 암

세포와 같이 특정한 조건 하에서 얼마나 발현되는지를 수치화

한 이차원 행렬 데이터이다. 유전자 발현 데이터를 담고 있는

마이크로어레이에서 세로축은 유전자에 대한 정보를 담고 있

다. 그림 1에서와 같이 ga, gb로 표시한다. 가로축은 마이크

로어레이가 만들어지게 된 시료와 시료가 얻어진 실험 조건에

대한 샘플정보를 가진다. 각각의셀은 암 샘플 s1의 유전자 ga

의 발현값을 나타낸다.

이 마이크로어레이는 유전자의 발현 정도를 측정하여, 유전

자 기능 예측, 돌연변이나 다형성(polymorphism) 진단 및

질병관련 유전자 발굴 등의 연구 목적에 사용되며 의료진단,

신약개발 탐색 및 의약용 유전체 발굴 등에 활용 가능하다.

2. 피어슨상관계수 (Pearson's Correlation coefficient)

상관분석은 두 변수(샘플/유전자) 사이에 선형적 관계의

존재여부를 찾는 것이다. 두 변수는 서로 독립적인 관계로부

터 서로 상관된 관계일 수 있으며 두 변수간의 관계 강도를

상관관계라고한다. 상관분석에서구해지는상관계수(correlation

coefficient)는 두 변수 간의 연관성의 정도를 나타낸다. 두

변수가 직선적인 관계에 있다면 상관계수는 -1이나 1에 가까

워지는데, -1에 가까워지는 경우는 음의 상관관계가 높은 경

우이고 1에 가까워지는 경우는 양의 상관관계가 높은 경우이

다. 두 변수의 상관관계를 보면 한 변수의 변화에 의해 다른

한 변수가 변하는 정도를 알아 볼 수 있다[9].

마이크로어레이에 피어슨 상관계수를 적용해서 샘플과 샘

플의 상관관계와 유전자와 유전자의 상관관계를 알아낼수 있

다. 본 연구에서는 분류에 유용한 유전자 쌍을 찾기 위해서는

동일한 조건(암, 정상) 안에서의 유전자 벡터와 유전자 벡터

사이 상관계수를 사용한다. 또한 특이 유전자 쌍으로 생성된

유전자 모듈을 이용하여 클래스를 모르는 샘플 데이터를 판별

할 때에도 상관계수가 쓰인다. 유전자 모듈을 구성하는 유전

자들로 이루어진 샘플벡터 끼리의 상관계수를 이용하여 독립

샘플의 클래스(암, 정상)를 판별한다.

피어슨 상관계수는 두 변수 혹은 벡터사이의 선형관계를

명확하게 설명한다. 두 벡터의 피어슨 상관계수는 다음과 같

이 표현 된다[10].
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X : 테스트 샘플에서 유전자 쌍을 구성하는 유전자 벡터,

Y : 유전자 분류 모듈을 이루는 샘플의 유전자 벡터.

특이적 규칙을 만족하는 유전자 쌍을 이용하여 유전자 모

듈을 생성하기 위해 상관계수를 이용하는 경우, X와 Y는 유

전자 쌍을 구성하는 유전자 벡터를 나타낸다. 유전자 벡터 X,

Y의 상관계수는 PCC(X, Y)로 나타낸다. 클래스(암, 정상)

를 모르는 테스트 샘플을 판별할 때 상관계수를 이용하는 경

우, X는 테스트 샘플 벡터를 의미하고 Y는 클래스(암, 정상)

를 판별하기 위해 만든 유전자 분류 모듈에 참여한 유전자로

이루어진 샘플 벡터를 의미한다.

3. 분류방식

랜덤 포레스트(Random Forest)는 처음 소개된 2001년

이후 다양한 분야에 적용되어 왔다[11]. 랜덤 포레스트는 무

작위로 추출한 사례의 집합들을 이용하여 많은 수의 의사결정

나무를 생성하고, 판별 클래스들을 가중 투표하여 최종 클래

스를 결정하는 분류 기법이다[12]. 랜덤 포레스트는 적은 수

의 임상 사례만으로도 일정 수준 이상의 정확성을 가지는 분
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류기를 생성할 수 있다[13].

서포트 벡터 머신(Support Vector Machine, SVM)은

선형 분류(linear classifier)의 일종으로 분류기법으로 많이

사용되고 있는방법이고, 특히 방대하고 다양한 데이터를 분류

하는데 많이 사용되고 있다[14]. 마이크로어레이에서 두 클래

스의 벡터들이 주어졌을경우커널함수를 이용하여 두 클래스

의 샘플들의 사이 거리가 가장 구분이 크게 되는 분할평면

(hyperplane)을 찾고 그 분할 평면을 기준으로 독립샘플을

분류한다[15]. 일반적으로 커널 함수의 특징에 따라 인식률의

차이가 있으므로 문제에 맞게 적절하게 선택해야 한다[16].

단순베이지안 분류기는 사후확률의베이즈 이론에 기반하

고 있다. 주어진 데이터가 특정 클래스에 속할 확률과 같은

클래스의소속확률을 예측한다. 베이지안 분류는베이즈 이론

에 기반하며 대규모 데이터에 적용되어도 높은 정확성과 속도

를 보여준다[17].

의사결정나무(Decision Tree)는 클래스 레이블이 있는 트

레이닝 데이터로부터 의사결정나무를 학습하는 것이다. 클래스

가 알려져있지 않은 샘플이 주어지면, 샘플의 속성 값들이 의

사결정나무에 의해 검사된다[18]. 직관적 일 뿐만 아니라 학습

과 분류의 단계가 간단하고 빠르다[19]. 일반적으로 정확도가

높지만, 데이터의 잡음이나 이상치를 처리하기 위한 가지치기

(pruning) 과정으로 분류정확도를 더욱 향상시킬 수 있다.

k-근접이웃분류기는 대용량의 트레이닝 데이터가 주어졌을

때 사용되는, 장시간의 컴퓨터 계산시간을 요구하는 방법이다.

미지의 샘플이 주어졌을 때, k-근접이웃분류기는 미지의 샘플

과가장가까운 k개의트레이닝샘플을패턴공간에서탐색한다

[20]. 이러한 k개의 트레이닝 샘플들은 미지의 샘플에 대한 k

개의 ‘근접이웃’ 이 된다. 근접이웃분류기에서 각 속성에 대한

근접도는보통같은가중치를부여하는거리-기반비교법인유

클리드거리 함수를 사용한다[21]. 따라서 연관성이 있는 속성

들이 주어지면 좋지 않은 정확도를 보이게 된다.

III. 본 론

1. 시스템 개요

암세포와 정상세포에서 각각 얻은 유전자를 토대로 제작

한 마이크로어레이를 이용하여 분류자를 찾아 테스트 데이터

의 클래스를 판별하기 위해 총 세 단계의 과정이 진행된다.

본 알고리즘은 마이크로어레이 데이터의 암, 정상 샘플 각각

의경우에 대하여, 의미 있는 유전자 쌍을 식별하여, 이를 이

용하여 유전자 분류 모듈를 구성한 후, 다수개의 분류모듈로

이루어진 분류자를 만들어서 새로운 데이터의 암, 정상 여부

를 판별하는 방식으로 진행된다.

그림 2. 알고리즘흐름도
Fig. 2. Algorithm Flow

가장 먼저 정확도가 높은 유전자 분류 모듈을 형성하기

위해 트레이닝 데이터에서 의미 있는 유전자 쌍을 찾아야 한

다. 의미 있는 유전자 쌍이란 각기 암 샘플에서만 특이적 관

계를 나타내는 유전자 쌍과, 정상 샘플에서만 특이적 관계를

나타내는 유전자 쌍을 말한다. 이들 유전자 쌍은 알고리즘에

서설정한 파라미터 값과 범위에서 암 샘플혹은 정상 샘플에

서 특정한 패턴을 보인다.

첫 단계에서 찾은 의미 있는 유전자 쌍을 이용하여 분류

자를 구성하는 유전자 분류 모듈을 만들기 위해 유전자 쌍들

을 연결한다. 본 논문에서는, 단지 개별 표지 유전자(marker

gene)로 샘플의 클래스(암, 정상)를 판별하던 기존의 방식과

달리 유전자 모듈을 만들어 판별한다. 유전자 쌍과 다른 유전

자 쌍에 존재하는 중복된 유전자를 이어서 유전자 모듈을 형

성해 나간다. 이렇게 만든 유전자 모듈은 상관계수가 높은 순

서대로 우선순위큐알고리즘에 의해 정렬되며 상관계수가 높

은 상위 유전자 모듈부터 분류자를 이루는 유전자 분류 모듈

로서의채택이 가능하다. 유전자 모듈은 암 샘플을 판별할 수

있는 유전자 모듈과 정상 샘플을 판별할 수 있는 유전자 모듈

로 나누어 생성되고, 분류자 역시 암 분류자와 정상 분류자가

분리돼서 사용된다. 암 분류자와 정상 분류자를 이루는 유전

자 분류 모듈의 개수는 동일하게 유지한다.

마지막으로, 채택된 k개의 유전자 분류 모듈로 이루어진

암 분류자와 정상 분류자를 이용하여 클래스(암, 정상)를 모

르는 샘플 데이터의 클래스를 판별한다. 암 샘플에 대하여 암

분류자에 포함되는 유전자만을 포함한 각 샘플 벡터와 동일한

유전자의테스트 샘플벡터와 상관계수의 평균을 구한다. 정상

샘플에서도 값은 방식으로 계산하여 큰 상관계수평균을 갖는
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클래스로 판정한다. 동시에 클래스(암, 정상)를 정확하게 판

별한 비율을 정확도로 나타내어 알고리즘의 성능을 보인다.

2. 알고리즘

2.1 유전자 쌍 찾기

트레이닝 데이터에서 암과 정상 샘플을 유의미하게 구분하

는 유전자 쌍을, 각 클래스(암,정상) 별로 구분하여 추출한다.

유의미한 유전자 쌍을 찾을 때 두 유전자 사이의 값이 의미

있게 차이가 나도록하기 위해 두 개의 파라미터를 사용 한다.

이 알고리즘에서 사용되는 파라미터 중의 하나인,

n(noise)은 마이크로어레이 데이터 값이 내포할 수 있는 노

이즈를 보정하기 위하여 사용된다. n을 파라미터로 설정하면

유전자 발현값(Value of Gene)을 나타내는 V(g)의 범위는

(a)와 같이 변환되고 V(g)*(1-n)은 유전자 발현값의 최솟

값, V(g)*(1+n)은 최댓값이 된다. 이 범위는 마이크로어레

이 데이터의 노이즈를 고려한, 특정한 클래스(암, 정상)를 판

별하는데 도움을줄수 있는 유전자 발현값의 범위라고 할 수

있다. 낮은 n 은 두 유전자 발현값의 엄격한 차이를 의미하

고, 반대로 높은 n 은 여유 있는 차이를 의미한다.

   

    

V(g) : 유전자 'g' 의 발현값 (Expression Value of Gene)

n : 마이크로어레이에서의 유전자 발현값이 내포할 수 있는

노이즈를 보정하기 위한 파라미터

예를 들어 두 유전자 ga와 gb를 선택하여 비교했을 때, (b)

처럼 ga의 최솟값이 gb의 최댓값보다 클 경우 유의미한 유전

자 쌍으로 분류할 수 있다. 또한 나머지 파라미터,

s(significance)는 유전자 발현값이 확실하게 차이나도록 하

기 위한 값이다. 유전자 ga의 발현값이 유전자 gb의 발현값보

다 큰 경우에 (c)와 같이 설정해주면서 V(ga)와 V(gb)가 확

실하게 차이가 나도록 할 수 있다.

    

s : 유전자 ga 와 유전자 gb 의 발현값의 확연한 차이를 위한

파라미터

앞서설명한두변수 n과 s를이용하여트레이닝데이터의모

든유전자를대상으로임의의두유전자쌍의샘플당유전자발

현값을 비교한다. 암 샘플은 암 샘플끼리, 정상샘플은 정상샘플

끼리 비교하여 위 조건에 만족하는 유전자 쌍을 각각 분류한다.

파라미터 값에 의해 분류된 유전자 쌍이 어느샘플을 판별

하는데 유용하게 쓰이는지 구분한다. 암 샘플에서 유전자 쌍

(ga-gb)의 유전자 발현 값을 비교하여 n과 s에 의한 특성을

보이는 샘플의 비율, tscore을 계산한다. 이 비율은 암 샘플

내에서의 비율이다.

 암샘플에서만들수있는전체유전자쌍의개수
암샘플에서를만족하는유전자쌍의개수

 정상샘플에서만들수있는전체유전자쌍의개수
정상샘플에서를만족하는유전자쌍의개수

또한 정상 샘플에서도 그 특성에 만족하는 샘플의 비율,

nscore을 계산한다. 이 비율로써 선택된 유전자 쌍이 암 샘플

과 정상 샘플에서 어떤차이를 보이고 있는지 비교할 수 있다.

 ≥   ≤ 
암 샘플 

특이 유전자 

쌍

 ≥   ≤ 
정상 샘플 

특이 유전자 

쌍

표 1. tscore와 nscore에의해분류되는유전자쌍
Table 1. Gene pair by scoring of tscore and nscore

기존 연구방법들 중에는 두 유전자의 크기관계식을 만족하

는 유전자 쌍의 비율이 상대적으로 높은 클래스(암, 정상)를

선택하여 클래스 분류에 유용한 표지 유전자 쌍(marker

gene pairs)을 찾는 방법이 있다[5, 22]. 본 연구에서는 크

기 관계식을 만족하는 비율을 일정 비율이상으로 제한하였다.

암 샘플에서 두 유전자 쌍으로 계산한 tscore가 98% 이상이

고 nscore가 40% 이하라면 이 유전자 쌍은 암 샘플을 구별

하는 데 유용한 유전자 쌍이라고 구분한다. 반대로 정상 샘플

에서 두 유전자 쌍으로 계산한 nscore가 98% 이상이고

tscore가 40% 이하라면 이 유전자 쌍은 정상 샘플을 구별하

는 데 유용한 유전자 쌍이라고 구분한다.

암 샘플을 구별하는데 유용한 유전자 쌍은 암 샘플 분류모

듈을 구성하는데 사용되고 정상 샘플을 구별하는데 유용한 유

전자 쌍은 정상 샘플 분류모듈을 구성하는데 사용된다.

2.2 유전자 모듈로 이루어진 분류자의 생성

암 샘플과 정상 샘플을 구분하여 특이 유전자 쌍을 식별한

후찾은순서대로 유전자 쌍과 그에맞는 유전자 발현값을 나

열한다. 순서대로 정리된 유전자 쌍은 암 샘플과 정상 샘플을

구분하여 유전자 모듈을 만들 수 있다. 유전자 쌍의 개수를 2

개 이상으로, 유전자 모듈을 이루는 유전자의 개수는 3개 이
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상으로 유전자 모듈을 생성한다.

그림 3. 유전자모듈구성
Fig. 3. Constructing Gene Modules

그림 3처럼 ga-gb를 시작으로 유전자 모듈을 만들 수 있

는 유전자 쌍들을 나열할 수 있다. 제시된 그림에서 만들 수

있는 유전자 모듈의 개수는 총 4개이다. 예를 들어 유전자 모

듈의 형태는 [ga-gb-gd-gf]로, 최대로 연결될 수 있는 모든

형태의 유전자 모듈을 만들도록 한다.

연결된 유전자 쌍을 이어서 유전자 모듈을 생성 할 때, 암

클래스를 유의미하게 구분해주는 유전자 모듈과, 정상클래스

를 유의미하게 구분해주는 유전자 모듈을 분리하여 생성 한

다. 최소 유전자 개수를 만족하는 유전자 모듈을 식별한 후

에, 유전자 모듈을 이루는 유전자끼리의 상관계수를 구한다.

마이크로어레이에서 동일 클래스의 유전자 벡터와 유전자 벡

터사이의 피어슨 상관계수를 계산한다. 비교한 유전자 쌍의

개수만큼 나누어 유전자 모듈의 평균 상관계수를 구한다.

즉 유전자 모듈 [ga-gb-gd-gf]의 경우, 아래와 같이 평균

상관계수가 계산된다.






우선순위 큐를 사용하여 유전자 모듈의 상관계수가 큰 순

서대로삽입한다. 상관관계가 클수록정확하고 분명한 판별이

가능하다고 볼 수 있다. 암 샘플에서 평균상관계수가 높은 상

위 k개의 유전자 분류 모듈이 암 샘플의 분류자를 구성하고

정상샘플에서 평균상관계수가 높은 상위 k개의 유전자 분류

모듈이 정상샘플의 분류자를 구성한다. 상위 k개의 다양한 유

전자 분류 모듈을 앙상블 형태로 사용하는 것이 단지 길이만

긴하나의 모듈을 사용하는 것보다 분류의 정확도와 신뢰도를

높일 수 있다.

(a) 암샘플들의발현패턴 (암샘플분류유전자모듈에서)

(b) 정상샘플들의발현패턴 (암샘플분류유전자모듈에서)

(c) 정상샘플들의발현패턴 (정상샘플분류유전자모듈에서)

(d) 암샘플들의발현패턴 (정상샘플분류유전자모듈에서)

그림 4. 분류유전자모듈에따른정상샘플들과암샘플들의발현패턴(각
샘플은서로다른색으로표시되어있다)

Fig 4. Gene expression pattern of normal and tumor
samples according to each classifying gene-module (Each

sample is marked with a different color)
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그림 4는 하나의 암 샘플 분류 유전자 모듈을 구성하는 유

전자가 {ga, gb, gc, gd}이고, 하나의 정상 샘플 분류 유전자

모듈을 구성하는 유전자가 {gi, gj, gk, gl}일 때 각 유전자 분

류 모듈의 발현 패턴이 암 샘플과 정상샘플에서 확연하게 차

이가 나는 것을 보여준다. 그림 4에서 각 샘플은 서로 다른

색으로 표시되어 있다. 그림 4의 (a)에서와 같이 암 샘플 분

류 유전자 모듈은 암 샘플에서 일정한 패턴을 보이나, 그림 4

의 (b)에서와 같이, 정상샘플에 적용하면 패턴이 사라진다.

또한 그림 4의 (c)에서와 같이 정상 샘플 분류 유전자모듈은

정상샘플에서는 일정한 패턴을 보이나, 그림 4의 (d)에서와

같이 암 샘플에 적용하면 패턴이 사라진다. 이런 성질은 다음

단계인 판별에서 사용된다.

2.3 판별(Prediction)

2.1에서 유전자 쌍을 찾고 2.2에서 계산된 k개의 유전자

분류 모듈로 이루어진 분류자를 이용하여 독립된 샘플의 클래

스를 구별할 수 있다. 암 샘플과 정상 샘플에 특이적으로 반

응 하는 유전자 분류 모듈을 이루고 있는 유전자 벡터와 클래

스를 모르는 독립 샘플데이터의 유전자벡터와의 상관관계를

이용하여 클래스를 구분할 수 있다.

그림 5에서 암 샘플을 분류하는 유전자 분류 모듈의 유전

자 벡터 {ga, gb, gc, gd}를 TM(Tumor Module), 정상 샘플

을 분류하는 유전자 분류 모듈의 유전자 벡터 {gi, gj, gk, gl}

를 NM(Normal Module)라고 한다. TM는 총 n개의 암 샘

플을, NM는 총 m개의 정상샘플을 가지고 있다. TM의 암

샘플 발현값 벡터는 Ti이고 NM의 정상 샘플 발현값 벡터는

Ni이다.

TM와 NM을 이용하여 클래스를 모르는 독립 샘플

(Independent Sample)의 전체 유전자 벡터를 I, 독립 샘플

의 TM 유전자 벡터를 ITM, 독립 샘플의 NM 유전자 벡터를

INM 라 한다.

(a) 암샘플분류유전자모듈의샘플과독립샘플

T1 T2 T3 ... Tn ITM

ga ga,T1 ga,T2 ga,T3 ga,Tn ga,I

gb gb,T1 gb,T2 gb,T3 gb,Tn gb,I

gc gc,T1 gc,T2 gc,T3 gc,Tn gc,I

gd gd,T1 gd,T2 gd,T3 gd,Tn gd,I

(b) 정상샘플분류유전자모듈의샘플과독립샘플

N1 N2 N3 ... Nm INM

gi gi,N1 gi,N2 gi,N3 gi,Nm gi,I

gj gj,N1 gj,N2 gj,N3 gj,Nm gj,I

gk gk,N1 gk,N2 gk,N3 gk,Nm gk,I

gl gl,N1 gl,N2 gl,N3 gl,Nm gl,I

그림 5. 암, 정상클래스의유전자모듈과판별을위한독립샘플
Fig 5. Gene module for Tumor, Normal class and an

Independent sample for prediction

유전자 분류 모듈의 샘플 데이터들과 클래스를 모르는 독

립 샘플 데이터의 상관관계를 알기 위해피어슨의 상관계수를

이용해서 상관계수를 구한다. 파라미터에 의해 암 샘플과 정

상 샘플에 특성을 가지는 유전자 분류 모듈을찾을 때에는 유

전자 발현값 벡터 사이의 상관계수를 구했으나 판별 과정에서

는 샘플과 샘플 사이의 상관계수를 이용한다.

TM에서의 n개 암 샘플과 독립 샘플의 TM 유전자 벡터

데이터끼리의 상관계수(PCC(Ti, ITM))의 평균, AvgTM,I 을

구한다. 또한 NM에서의 m개 정상 샘플과 독립 샘플의 NM

유전자 벡터 데이터끼리의 상관계수(PCC(Ni, INM))의 평균,

AvgNM,I도 구한다. 그 식은 다음과 같다.

  


  



 

  


  



 

표 2. 판별
Table 2. Prediction

AvgTM,I AvgNM,I 판별
 독립 

샘플

높음 낮음 AvgTM,I > AvgNM,I 암 샘플

낮음 높음 AvgTM,I < AvgNM,I 정상 샘플

표 2처럼 AvgTM,I가 AvgNM,I보다 높으면 TM와 독립 샘플

의 유전자 벡터가 상관관계가 높으므로 독립 샘플의 클래스는

암 샘플이라고 판별할 수 있다. 반면에 AvgNM,I이 AvgTM,I보

다 높다면 NM와 독립 샘플의 유전자 벡터가 상관관계가 높

으므로 독립 샘플의 클래스는 정상 샘플이라고 판별할 수 있

다. 판별된 클래스와 원래 클래스를 비교하여 본 알고리즘의

정확도를 측정한다.

3. 실험결과

3.1 실험 설명 및 실험 환경

본 실험에서는 전립선 암 조직 12600개의 유전자 발현값

을 측정한 마이크로어레이 데이터인 Singh[23], Welsh[24],

LaTulippe[25]를 사용했다. 각 데이터의 암, 정상 샘플의

개수를 표 3에서 나타내었다.
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n

s 0.08 0.09 0.10 0.11 0.12

0.08 0.8 0.8333 0.8111 0.8 0.7889

0.09 0.8375 0.833 0.8556 0.8444 0.8

0.10 0.8125 0.8222 0.8 0.8 0.733

0.11 0.8111 0.8111 0.8222 0.8 0.79

0.12 0.85 0.8111 0.8 0.8 0.83

표 4. n과 s의변화에따른정확도비교
Table 4. Accuracy compared with changing n and s

유전자모듈

개수
1 2 3 4 5

Accuracy 0.8375 0.8444 0.8 0.9 0.775

분류자

생성비율
0.8 0.8 0.6 0.6 0.4

표 5. 분류자를 구성하는 모듈 개수에 따른 중첩 교차 타당법의 정확도와
분류자생성비율 (n=0.08, s=0.09으로고정)
[분류자생성비율 = 분류자생성횟수 / 전체실험횟수]
Table 5. Accuracy comparison of cross validation varing the
number of modules for classifier (n=0.08, s=0.09)

암샘플

개수

정상샘플

개수

전체샘플의

개수

Singh 52 50 102

LaTulippe 23 3 26

Welsh 24 9 33

표 3. 데이터의암샘플과정상샘플의개수
Table 3. The number of data sample

Welsh와 LaTulippe는 비교적 적은 수의 샘플을 가지고

있기 때문에 두 데이터를 통합하여 사용했다. Singh를 트레

이닝 데이터로, Welsh와 LaTulippe를 합친, L_W 데이터를

테스트 데이터로 사용하였다. 특히 두 데이터를 통합할 때에

는 Z-score를 사용하여 정규화(normalization)하였다.

실험에서 사용된 분류 알고리즘 (Decision tree, Naïve

Bayesian, k-nearest neighbor, Random Forest,

Support Vector Machine)은 Weka v.3.7.0의 구현을 이

용했으며, 5가지 알고리즘 모두 Weka에서 제공되는 디폴트

파라미터를 사용했다[26]. 실험은 Genuine Intel(R)

U7300 1.3GHz의 CPU와 4.00GB의 메모리, Window 7

Ultimate K 운영체제가 설치된 PC에서 수행했다.

3.2 변수를 위한 최적값 찾기

알고리즘에서 사용한 변수(parameter)들의 최적 값을 찾

기 위하여 10-중첩 교차타당법(10-fold Cross Validation)

을 실행 하였다.

데이터로는 Singh 데이터의 정상샘플과 암샘플 각 5개씩

추출하여 10개의 샘플을 한 세트로 묶은 데이터를 테스트 데

이터로, 10개의 샘플 이외의 나머지 샘플 92개를 트레이닝

데이터로 사용하였다. 같은 방식으로 데이터를 분류하여 총

10쌍의 트레이닝 샘플과 테스트 샘플을 만들어서 실험을 하

여 각각의 변수 값에서의 정확도를 평균으로 비교해 보았다.

표 4는 각 세트에서 유전자 쌍의 오차율을 줄여주는 n과 s

의 따른 정확도 평균을 나타낸 것이다.

알고리즘의 중요변수인 n과 s를 0.08에서 0.12까지 범위

를 지정하여 각 실험에서의 정확도를 비교해보았다. 각각의 n

과 s 값에 대해 10번씩실험을 하였고 표는 각 값들의 정확도

평균을 나타낸 것이다. n과 s가 작으면 작을수록 유전자 쌍을

찾을 수 있는 범위가 좁아져 적게 찾아지는 것을 확인할 수

있었다. 각 n과 s를 변경해가면서 실험을 한 결과 n과 s 모두

0.08부터 0.10 사이에서 큰 정확도를 보인다. 그 중에서도 n

과 s가 작으면서 정확도가 큰 경우는 n이 0.08, s가 0.09일

때이다. 유전자 모듈의 유전자의 개수뿐만 아니라 클래스를

모르는 테스트 샘플을 판별할 때 쓰이는 유전자 모듈의 최적

개수를 알기 위해 n과 s의 값을 고정해놓고 분류자의 개수를

변경하면서 실험을 했다. 이 역시 Singh을 이용한 10-중첩

교차 타당법 실험 결과이다.

표 5에서 알 수 있듯교차 타당법 실험결과 분류자를 구성

하는 유전자 분류모듈의 개수를 2개로 했을 때 가장 높은 정

확도를 보였고 최종적으로 n은 0.08, s는 0.09의 값, 분류자

의 유전자 모듈의 개수는 2개로 실험했을 때 가장 좋은 정확

도를 보였다.

3.3 정확도 비교

두 클래스만이 주어진 경우, 긍정 투플(Positive tuple; 본

알고리즘에서 암 샘플)과 부정 투플(Negative tuple; 본 알고

리즘에서 정상 샘플)로 나눌 수 있다. TP(true positive)는

분류기에 의해 올바르게 분류된 암 샘플의 수를 의미하고,

TN(true negative)은 분류기에 의해 올바르게 분류된 정상샘

플의 수를 의미한다. FP(false positive)는 분류기에 의해 잘

못 분류된 정상샘플의 수를 의미하고, FN(false negative)은

분류기에 의해 잘못 분류된 암 샘플의 수를 의미한다.

이 실험에서는 성능평가기준의 지표를 총 5개로 지정하고

비교및분석했다. 분류기의 정확성을 나타내는 정확도(Accuracy),

분류기가 판별한 암 샘플의 클래스에 대한 정확성을 나타내는

TP-rate, 판별한 암 샘플의 클래스에 대한 부정확성을 나타
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내는 FP-rate를 사용했다. 분류기가 암으로 판별한 샘플들

중에서 클래스를 정확히 판별한 샘플의 비율을 나타내는

Precision, 원래 데이터의 암 샘플 중 정확히 판별한 샘플의

비율인 Recall(TP-rate값과 같다)을 사용하였다[27]. 또한

테스트 데이터의 샘플이 판별된 클래스에 대한 신뢰성을 나타

내는 F-measure를 사용하였다[28]. F-measure는 Recall

과 Precision에 동등한 중요도를 부여하여 Recall과

Precision의 합으로 그 값의 두 배에 해당하는 값을 나누어

계산하는 평가방법 중 하나이다. 알고리즘에서 이 다섯 가지

척도는 알고리즘의 실용성과 효율성을 비교하는데 좋은 기준

이 될 수 있다[28].

정확도  
 

  


 


Pr 


 Pr
Pr·

  


표 6은 본 알고리즘(Gene Module)과 기존 분류기법에서

의 다섯 가지 척도를 비교한 것이다. 암 샘플을 올바르게 분

류한 비율을 나타내는 TP-rate가 다른 분류기에 비해 본 알

고리즘이 매우 높은 것으로 나타났다.

TP-rate FP-rate Precision F-measure

Gene

Module
1 0.083 0.9787 0.9892

Rando

m

Forest

0.979 0.25 0.939 0.958

SVM 0.936 0.083 0.978 0.957

NB 0.957 0.083 0.978 0.968

Decisio

n

Tree

0.745 0.167 0.946 0.833

k-NN 0.957 0.083 0.978 0.968

표 6. 분류기법들의성능평가기준비교
Table 6. Comparison of performance measures for
classification methods

아래 그림 6은 본 논문의 알고리즘 (Gene Module) 과

다른 분류 기법에 따라 측정된 정확도와 FP-rate를 나타낸

것이다.

그림 6. 분류기법에따른정확도비교
Fig 6. Accuracy Comparison of Classification Methods

분류 기법에 따른 평가 기준중에서도 정확도는 분류 기법

의 활용도를 비교하는데 지표가 될 수 있다. 반대로 FP-rate

가 높으면 높을수록 클래스를 판별하는 정확도가 낮다고 할

수 있다. 본 논문의 알고리즘의 경우 다른 분류기법과 비교했

을 때 매우 높은 정확도를 가지고 있음을 그래프에서 확인할

수 있다. 암샘플 분류의 부정확한 비율을 나타내는 FP-rate

도 다른 분류기법보다 낮다.

IV. 결 론

본 논문에서는 1차적으로 트레이닝 마이크로어레이 데이

터를 이용하여 암 샘플에 특이적으로 반응하는 유전자 쌍과

정상 샘플에 특이적으로 반응하는 유전자 쌍을 찾는다. 그리

고 1단계에서찾은 유전자 쌍을 이용하여 상관관계가 높은 유

전자 모듈을 만든다. 유전자 모듈 역시 암 샘플과 정상 샘플

을 구분하여 구성한다. 상위 유전자 모듈 k개를 분류자로 지

정하여 클래스(암, 정상)를 모르는 샘플을 판별한다.

마이크로어레이의 발현데이터 값에는 시스템적으로 잡음

이 내포될 수 있으므로 잡음에견고하게 작동할 수 있는 알고

리즘이 필요하다. 본 연구에서는 이 노이즈를 보정하기 위하

여 두 개의 파라미터를 사용한다.

기존의 암분류 방법들이 암과 정상 샘플에서 차이가 나는

유전자를 특이 유전자로 식별하여 분류자로 사용하는데 반해

본 연구는 유전자와 유전자의 상관관계의 차이를 이용하여 분

류모듈을 구성하여 분류자로 활용하였다. 분류모듈을 구성하
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는 유전자의 수가 상대적으로 적으므로 임상키트로의 개발도

고려할 수 있다. 향후 GO(Gene Ontology)을 기반으로 분

류 모듈의 기능적 검증을 수행하여, 밝혀지지 않은 새로운 암

관련 유전자를 식별하고 분류 모듈을 확대하여 암 특이적 유

전자조절네트워크 구성에 활용할 계획이다.
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